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摘　要：为了构建适用于金沙江中游干热河谷地区的湿度高精度预测方法，以该地区近７年的逐日湿
度观测数据为研究对象，采用深度学习技术构建预测模型，研究将８０％的时序数据作为训练集，２０％作
为测试集，通过决定系数（Ｒ２）、平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）评估模型性能，重点对比分
析了ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＢｉＬＳＴＭ和ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ四种模型的预测效果。结果表明：基础 ＲＮＮ和 ＧＲＵ模型
的训练集Ｒ２分别为０．９２２７和０．８４１４，预测精度有限；而ＢｉＬＳＴＭ模型展现出显著优势，训练集和测试集
的Ｒ２分别达到０．９７９６和０．９７７０，ＭＡＥ降至１．７２５７％ＲＨ和２．１３８９％ＲＨ。引入注意力机制后，ＢｉＬＳＴＭ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型性能进一步提升，训练集和测试集 Ｒ２分别提高至０．９８７５和０．９８２１，预测误差进一步降
低。研究证实ＢｉＬＳＴＭ及其注意力机制改进模型不仅具有优异的训练数据拟合能力，更能有效预测未知
数据，展现出强大的泛化性能。研究还基于Ｓｃｏｔｔ核密度估计构建了概率预测框架，为湿度变化提供了
可靠的置信区间估计。
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　　机器学习在诸多领域取得较大成就，在环境量
领域成果也很显著。深度学习是机器学习的一个新

领域，由Ｈｉｎｔｏｎ等于２００６年提出，它被引入机器学
习使其更接近于最初的目标———人工智能。深度学

习是一种基于人工神经网络的机器学习方法，通过

学习样本数据的内在规律和表示层次，让机器能够

像人一样具有分析学习能力，识别文字、图像和声音

等数据。

已有文献表明，机器学习已取得较为丰硕的成

果：薛义宽等［１］提出了基于循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的ＳＴＡＴ３抑制剂的设计方法，
吴昊等［２］提出了基于自适应循环神经网络的异常

用电行为检测方法，游卉擎等［３］提出了基于循环神

经网络的快速预测标准单元延时方法，王亚茹等［４］

提出了基于 ＧＲＵ的质量聚合模块实现整张图像的
质量分数，宁悦等［５］通过融合门控循环单元模型和

注意力机制，提高了Ｕ型槽微带贴片天线设计精准
度和速度，柳天虹等［６］提出了一种基于分位数回归

的改进权重 ＧＲＵ风电功率区间预测模型（ＱＲＥＧ
ＲＵ），刘翌晗等［７］提出了一种分布式非线性映射和

并行输入的 ＢｉＬＳＴＭ高预测精度的软测量模型，李
鑫帅等［８］提出了基于时序模型用于猕猴桃果园果

实膨大期土壤水分精准监测的 ＢｉＬＳＴＭ模型，畅晗
等［９］提出了一种基于浣熊优化算法（ＣＯＡ）优化变
分模态分解（ＶＭＤ）算法与融合卷积神经网络
（ＣＮＮ），双向长短期记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）和注意力机
制的出口ＳＯ２浓度预测模型，赵法森等

［１０］提出了可

实现煤矿事故隐患排查相关信息系统提供快速录入

的ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型。
机器学习在环境量研究中也取得了一定研究成

果，秦一菲等［１１］基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法构建了储粮湿度
预测模型；罗凤春等［１２］利用支持向量机（ＳＶＭ）建立
了多层土壤湿度模拟模型；张疏桐等［１３］引入 Ｋｏｌ
ｍｏｇｏｒｏｖＡｒｎｏｌｄ网络（ＫＡＮ），与随机森林（ＲＦ）、循
环神经网络（ＲＮＮ）和长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）３种
机器学习算法比较，确定了不同时间步长下温湿度

预测性能最优模型；毛晓娟等［１４］提出了准确地预测

未来温室内温度变化的 ＧＷＯＬＳＴＭ模型；智协飞
等［１５］利用 ＬＳＴＭ、ＮＮ、ＢＲＥＭ和 ＳＵＰ等深度学习方
法实现了中国地面气温的多模式集成预报；张观山

等［１６］提出了基于ＬＳＴＭＡＴ模型的温室空气温度预
测。

综上，在已有的研究成果中机器学习尤其是深

度学习在医学、图像识别、电工学、农业等领域取得

了一定成果。在环境量预测方面，虽然对温度、湿度

等单一气象要素已有部分研究，但针对长时间序列

空气湿度这一关键环境参数的预测研究仍属空白。

湿度作为影响生态环境、农业生产、工业制造和人体

健康的核心环境因子，其精准预测具有重要的实践

价值：在农业领域可为干热河谷地区作物灌溉和病

虫害防治提供决策依据；在电力行业能有效预防设

备结露故障；在健康医疗领域有助于呼吸道疾病预

警；在建筑领域可优化室内环境控制系统。

为此，基于金沙江中游干热河谷地区接近７年
湿度逐日实测值，构建ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ等深度学习模型进行训练，采用湿度逐日
实测值的前 ８０％时间序列数据作为训练集，剩余
２０％作为测试集，通过决定系数（Ｒ２）、平均绝对误
差（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）评判模型对训练数
据的拟合程度和在对测试集中未知数据的预测能

力，验证模型的泛化性，研究适用于本项目的湿度预

测的深度学习方法。考虑到湿度受复杂地形和强烈

蒸发作用，变化具有高度非线性与不确定性，进一步

基于Ｓｃｏｔｔ核密度估计的概率预测框架进行了区间
预测成果分析。本研究建立的预测框架，为复杂气

候区环境量预测提供了可迁移的技术方案，对实现

生态环境智能监测具有重要意义。

１　硬件设备及深度学习方法
１．１　硬件设备

为对不同深度学习方法计算效率进行分析，四

种不同深度学习方法采用同一台计算机 Ｔ４９０笔记
本进行计算。

１．２　采用的深度学习方法
１．２．１　深度学习模型特性介绍

循环神经网络（ＲＮＮ）作为一种反馈神经网络，
在处理时间序列数据上比传统的前馈网络更能体现

数据在时间上的依赖关系［１７］，其核心思想是通过内

部的记忆机制捕捉时间序列中的时序信息。循环神

经网络具有循环结构，能够有效建模输入数据之间

的动态时间关系。该模型在每个时间步共享相同的

参数，这种权重共享机制显著降低了模型的复杂度

和训练参数数量。此外，循环神经网络能够记忆历

史信息，并在后续时间步中利用这些信息进行预测

或决策。由于参数在时间轴上共享，循环神经网络

可以灵活处理不同长度的输入序列，实现信息在序

列内部的流动。然而，循环神经网络也存在一些固

有缺陷，最突出的问题是梯度消失或爆炸现象，这导
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致模型难以捕捉长期依赖关系，只能有效利用较短

上下文信息。随着序列长度增加，梯度问题会严重

影响模型性能，使训练过程不稳定且难以收敛。在

计算效率方面，循环神经网络需要按时间步依次展

开计算，这种串行特性使得处理长序列时效率较低。

同时，计算过程的时序依赖性限制了模型的并行化

能力，导致训练速度较慢。这些因素共同导致循环

神经网络在实际应用中面临较大的训练难度。

为解决传统循环神经网络的梯度消失和梯度爆

炸问题，研究者们提出了多种改进架构。１９９７年，
Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ［１８］提出了长短时记忆网
络（ＬＳＴＭ），通过引入精密的门控机制（包括输入
门、遗忘门和输出门）来调控信息流动，显著提升了

模型捕捉长期依赖关系的能力。门控循环单元是循

环神经网络的一种变体［１９］，该模型通过合并部分门

控结构（如将输入门和遗忘门整合为更新门），在保

持与长短时记忆网络相近性能的同时降低了计算复

杂度。

在架构创新方面，双向循环神经网络（ＢｉＲＮＮ）
通过组合前向和后向循环神经网络层，使模型能够

同时利用历史和未来的上下文信息。这一思想很快

被拓展到长短时记忆网络架构，形成了双向长短时

记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）。
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制最早在２０１４年由Ｂａｈｄａｎａｕ等［２０］

提出的，用于改进神经机器翻译（ＮＭＴ）任务。Ａｔ
ｔｅｎｔｉｏｎ机制通过动态计算输入序列各部分的权重，
让模型在解码时能够聚焦于相关的输入部分，从而

提升翻译质量，核心是计算输入序列（如源语言句

子）和输出序列（如目标语言句子）之间的相关性权

重，使得模型在生成每个输出词时，能够自适应地关

注输入序列中最相关的部分。可以缓解长序列信息

丢失问题：相比循环神经网络、长短时记忆网络的固

定长度编码，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ能动态关注关键信息，有效捕
捉长期依赖。

１．２．２　循环神经网络（ＲＮＮ）模型
循环神经网络是一种具有循环结构的神经网

络，其核心特点是能够处理序列数据，并捕捉时间序

列数据中的动态特征。通过在网络中引入循环结

构，使得网络能够保存之前的信息，并在当前时刻的

计算中加以利用。循环神经网络的基本结构由循环

层构成，每个循环层都有一个权重矩阵用于进行时

间序列数据的处理。每个循环层保存着一个隐藏状

态（ＨｉｄｄｅｎＳｔａｔｅ），该状态会在下一个循环层中作为
输入，并随着时间序列的推进进行更新。这种结构

让循环神经网络能够处理时间序列数据中的依赖关

系，并理解序列数据中的时序信息。

假设输入数据Ｘ为［ｎ，ｍ］，其中 ｎ表示时间序
列数据的长度，ｍ表示特征维度；隐藏状态 Ｈ为［ｈ，
ｍ］，其中ｈ表示隐藏层的大小；输出Ｙ为［ｎ，１］。在ｔ
时刻，输入为Ｘｔ，上一时刻的隐藏状态为 Ｈｔ－１，当前
时刻的隐藏状态Ｈｔ和输出Ｙｔ的计算如下：

隐藏状态更新公式：

Ｈｔ＝ｆ１（ＷｘｈＸｔ＋ＷｈｈＨｔ－１＋ｂｈ） （１）
式中：Ｗｘｈ为输入层到隐藏层的权重矩阵；Ｗｈｈ为隐
藏层到隐藏层的权重矩阵；ｂｈ为隐藏层的偏置项；ｆ１
为隐藏层的激活函数，常用的激活函数有 ｔａｎｈ或
ＲｅＬＵ等。

输出计算公式：

Ｙｔ＝ｆ２（ＷｈｙＨｔ＋ｂｙ） （２）
式中：Ｗｈｙ为隐藏层到输出层的权重矩阵；ｂｙ为输出
层的偏置项；ｆ２为输出层的激活函数，根据具体任务
选择合适的激活函数，如在分类任务中可能使用

ｓｏｆｔｍａｘ函数。
其传播分为向前传播和向后传播两种：

（１）前向传播过程
在循环神经网络的前向传播过程中，循环神经

网络每次处理一个时间步的数据，并更新隐藏状态。

初始时，隐藏状态Ｈ０通常初始化为零向量。然后按
照时间顺序依次计算每个时间步的隐藏状态和输

出：

ｔ＝０时，Ｈ０ ＝０
ｔ＞０时，按照上述隐藏状态更新公式和输出计

算公式依次计算Ｈｔ和Ｙｔ。
（２）反向传播过程
在循环神经网络的反向传播过程中，对于每个

时间步，需要计算时刻 ｔ的输出误差 δｔ和隐藏状态
误差ｅｔ。然后，通过反向传播算法计算权重的梯度，
并进行权重更新。

输出误差计算：

δｔ＝（Ｙｔ－Ｔｔ）ｆ２′（Ｙｔ） （３）
式中：Ｔｔ表示时刻ｔ的实际输出值；ｆ２′是输出层激活
函数的导数。

隐藏状态误差计算：

ｅｔ＝（δｔＷｈｙ）ｆ１′（Ｈｔ）＋ｅｔ＋１Ｗｈｈｆ１′（Ｈｔ） （４）
式中：ｆ１′为隐藏层激活函数的导数。

权重更新公式：

Ｗ ＝Ｗ－αΔＷ （５）
式中：α为学习率；ΔＷ为权重的梯度。
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１．２．３　门控循环单元（ＧＲＵ）模型
门控循环单元是循环神经网络的一种变体，它

旨在解决传统循环神经网络在处理长序列时存在的

梯度消失和梯度爆炸问题，通过引入门控机制来控

制信息的流动，从而有效地捕捉序列数据中的长期

依赖关系。

门控循环单元模型包含两个主要的门控机制：

更新门（ＵｐｄａｔｅＧａｔｅ）和重置门（ＲｅｓｅｔＧａｔｅ），具体
原理如下：

更新门：决定当前隐藏状态与之前隐藏状态的

相关程度，控制前一时刻的状态信息被代入到当前

状态中的程度。更新门ｚｔ通过一个Ｓｉｇｍｏｉｄ函数输出
一个范围在［０，１］之间的值，计算公式如下：

ｚｔ＝σ（Ｗｚｘｔ＋Ｕｚｈｔ－１＋ｂｚ） （６）
式中：Ｗｚ为输入ｘｔ到更新门的权重矩阵；Ｕｚ为上一
时刻隐藏状态ｈｔ－１到更新门的权重矩阵；ｂｚ为更新
门的偏置项；σ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，其作用是将输
出值压缩到［０，１］区间。

重置门：确定了前一时刻的隐藏状态如何影响

当前时刻的候选隐藏状态，控制要遗忘多少过去的

信息。重置门ｒｔ同样通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数输出一个范围
在［０，１］之间的值，计算公式如下：

ｒｔ＝σ（Ｗｒｘｔ＋Ｕｒｈｔ－１＋ｂｒ） （７）
式中：Ｗｒ为输入ｘｔ到重置门的权重矩阵；Ｕｒ为上一
时刻隐藏状态 ｈｔ－１到重置门的权重矩阵；ｂｒ为重置
门的偏置项。

候选隐藏状态珘ｈｔ结合了当前输入ｘｔ和重置门ｒｔ
的影响，计算公式如下：

珘ｈｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｘｔ＋ｒｔ⊙Ｕｈｔ－１＋ｂ） （８）
式中：Ｗ为输入ｘｔ到候选隐藏状态的权重矩阵；Ｕ为
上一时刻隐藏状态 ｈｔ－１到候选隐藏状态的权重矩
阵；ｂ为候选隐藏状态的偏置项；⊙ 表示逐元素相
乘；ｔａｎｈ是双曲正切激活函数，其作用是将输出值压
缩到［－１，１］区间。

根据更新门ｚｔ的值和上一时刻的隐藏状态 ｈｔ－１
与当前时刻的候选隐藏状态珘ｈｔ，最终计算出当前时
刻的隐藏状态ｈｔ，计算公式如下：

ｈｔ＝（１－ｚｔ）⊙珘ｈｔ＋ｚｔ⊙ｈｔ－１ （９）
当ｚｔ接近１时，ｈｔ主要由ｈｔ－１决定，即保留了更

多的历史信息；当ｚｔ接近０时，ｈｔ主要由珘ｈｔ决定，即
更多地考虑了当前输入的信息。

１．２．４　双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）模型
双向长短时记忆网络由前向长短时记忆网络和

后向长短时记忆网络组成，通过结合两个方向的隐

藏状态来捕捉序列的全局上下文信息。以下是双向

长短时记忆网络核心计算步骤和公式：

（１）前向长短时记忆网络（ＦｏｒｗａｒｄＬＳＴＭ）
对输入序列Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＴ）按时间步ｔ＝１

→Ｔ计算：
① 输入门（ＩｎｐｕｔＧａｔｅ）
控制新信息的保留程度：

ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｘｔ＋Ｗｈｉｈ→ｔ－１＋ｂｉ） （１０）
式中：Ｗｘｉ为输入到输入门的权重矩阵；Ｗｈｉ为隐藏状
态到输入门的权重矩阵；ｂｉ为输入门偏置项；δ为
ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

② 遗忘门（ＦｏｒｇｅｔＧａｔｅ）
控制旧信息的遗忘程度：

ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｘｔ＋Ｗｈｆｈ→ｔ－１＋ｂｆ） （１１）
式中：Ｗｘｆ为输入到遗忘门的权重矩阵；Ｗｈｆ为隐藏状
态到遗忘门的权重矩阵；ｂｆ为遗忘门偏置项。

③ 候选记忆
生成新候选记忆：

珘Ｃｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ＋Ｗｈｃｈ→ｔ－１＋ｂｃ） （１２）
式中：Ｗｘｃ为输入到候选状态的权重矩阵；Ｗｈｃ为隐
藏状态到候选状态的权重矩阵；ｂｃ为候选状态偏置
项。

④ 记忆更新
结合遗忘门和输入门更新记忆：

Ｃ→ｔ ＝ｆｔ⊙Ｃ→ｔ－１＋ｉｔ⊙珘Ｃｔ （１３）
式中：⊙为逐原始相乘（Ｈａｄａｍａｒｄ积）。

⑤ 输出门
控制隐藏状态的输出：

ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｘｔ＋Ｗｈｏｈ→ｔ－１＋ｂｏ） （１４）

ｈ→ｔ ＝ｏｔ⊙ｔａｎｈ（Ｃ→ｔ） （１５）
（２）后向长短时记忆网络计算公式
后向长短时记忆网络的计算与前向对称，只是

时间方向相反（ｔ＝Ｔ→１）：
ｈ←ｔ ＝ＬＳＴＭ（ｘｔ，ｈ←ｔ＋１） （１６）

所有参数符号与前向长短时记忆网络相同，但

实际训练中是独立的两组参数。

（３）双向状态合并
ｈｔ＝［ｈ→ｔ；ｈ←ｔ］ （１７）

１．２．５　ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ属于一种模拟人脑注意力特征的模

型［２１］。单独的双向长短时记忆网络模型将所有信息
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输入后直接输出最后一个时刻的隐层状态，而

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ将为每个信息分配一个权重，通过多次训
练后的评估进行权重的调整。给影响程度大的信息

分配高的权重，使模型对权重高的信息更关注，从而

减少计算负担，得到较理想的预测精度，其状态转换

过程为：

ｅｉ＝ｚｔａｎｈ（Ｗｈｉ＋ｂ） （１８）

αｉ＝
ｅｘｐ（ｅｉ）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｅｊ

（１９）

Ｃｉ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｈｉ （２０）

式中：ｅｉ为时刻注意力概率分布的值；ｚ、Ｗ、ｂ为模型
学习参数；αｉ为注意力权重；Ｎ为模型输入向量的维
度；Ｃｉ为ｉ时刻的输出。

２　计算结果
２．１　四种深度学习模型预测结果分析

为研究 ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
四种深度学习模型的拟合程度、预测能力和计算效

率，表２给出了四种不同深度学习模型的决定系数
（Ｒ２）、平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）评
价指标和计算耗时成果。表２可明显看出四种深度
学习方法在训练集中决定系数 Ｒ２均大于０．８，测试
集中决定系数Ｒ２均大于０．７；ＭＡＥ、ＲＭＳＥ评价指标
在训练集中分别小于６％ＲＨ、９％ＲＨ，在测试集中分
别小于１０％ＲＨ、１３％ＲＨ，四种深度模型均可较好地
实现了湿度的拟合和预测；计算耗时均在２００ｓ之
内，说明四种深度学习模型可在短时间内实现深度

学习模型的训练和预测，模型计算效率较高。

表２　不同深度学习模型评价指标成果

计算模型
训练集

Ｒ２ ＭＡＥ／％ＲＨ ＲＭＳＥ／％ＲＨ

测试集

Ｒ２ ＭＡＥ／％ＲＨ ＲＭＳＥ／％ＲＨ
计算耗时

／ｓ

ＲＮＮ ０．９２２７ ３．３３１４ ５．７９７７ ０．７１３０ ９．２９１７ １２．３２７２ １６２．１６

ＧＲＵ ０．８４１４ ５．９３８０ ８．３０５１ ０．７７８７ ７．８９７６ １０．８２４６ １８９．８２

ＢｉＬＳＴＭ ０．９７９６ １．７２５７ ２．３７２４ ０．９７７０ ２．１３８９ ３．０４０５ ５０．００

ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．９８７５ １．５１４０ ２．０５９６ ０．９８２１ １．８２９５ ２．５６４９ ５６．２０

　　图１—图２分别给出了循环神经网络深度学习
模型在训练集和测试集中实测值和预测值的对比成

果，从图１中可看出，循环神经网络模型在训练集中
预测值反映了实测值的整体趋势，但是在极大值和

极小值预测中精度较差，无法真实反应实测值的极

值情况；图２给出了循环神经网络深度学习模型在
未知数据测试集中的拟合情况，显然测试集也无法

完全捕捉实测值的极值情况，计算值和实测值整体

偏差较大。

图１　循环神经网络（ＲＮＮ）深度学习模型训练集计算成果

图３—图４分别给出了门控循环单元深度学习
模型训练集和测试集计算成果，从图３中可看出，门

控循环单元模型在训练集中预测值不能有效捕捉极

大值和极小值，无法真实反应实测值的极值情况，与

循环神经网络深度学习模型规律相同；图４给出了
门控循环单元深度学习模型在未知数据测试集中的

拟合情况，显然测试集中门控循环单元深度学习模

型计算值与实测值偏差仍有一定偏差，但是整体预

测成果相对循环神经网络深度学习模型更加接近实

测值。

图２　循环神经网络（ＲＮＮ）深度学习模型测试集计算成果

图５—图６分别给出了双向长短时记忆网络深
度学习模型训练集和测试集计算成果，从图５中可
看出，双向长短时记忆网络模型在训练集中可有效
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捕捉极大值和极小值，较好地反应实测值的极值情

况，与循环神经网络、门控循环单元深度学习模型相

比，拟合程度高；图６给出了训练集确定的双向长短
时记忆网络深度学习模型在未知数据测试集上的拟

合情况，测试集中双向长短时记忆网络深度学习模

型计算值与实测值相比，除个别极值外，其余均与实

测值吻合程度高，较好地实现了测试集预测。

图３　门控循环单元（ＧＲＵ）深度学习模型训练集计算成果

图４　门控循环单元（ＧＲＵ）深度学习模型测试集计算成果

图５　双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）深度学习

模型训练集计算成果

图７—图８分别给出了 ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ深度
学习模型训练集和测试集计算成果，从图７中可看
出，ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型在训练集中可有效捕捉极
大值和极小值，较好地拟合了实测值的极值分布情

况，与循环神经网络、门控循环单元、双向长短时记

忆网络深度学习模型相比，拟合程度最高；图８给出

了确定的ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ深度学习模型在未知数
据测试集中的拟合情况，图８表明在测试集中，ＢｉＬ
ＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ深度学习模型计算值与实测值相比，
吻合程度最高，几乎所有极值均得到较好的预测。

图６　双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）深度学习
模型测试集计算成果

图７　ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ深度学习模型训练集计算成果

图８　ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ深度学习模型测试集计算成果

对比四种深度学习方法评价指标成果，训练集

中ＭＡＥ、ＲＭＳＥ评价指标门控循环单元模型最大，其
次是循环神经网络模型，双向长短时记忆网络模型

次之，ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ最小，决定系数 Ｒ２规律相
反；测试集中ＭＡＥ、ＲＭＳＥ评价指标循环神经网络模
型最大，其次是门控循环单元模型，ＢｉＬＳＴＭ模型次
之，ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ最小，决定系数 Ｒ２规律相反，
说明在已知数据进行模型构建时，ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ、双向长短时记忆网络模型的拟合程度最高，在
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对测试集中未知数据进行预测时，模型泛化性也最

好，循环神经网络、门控循环单元模型评价指标表明

其拟合程度和泛化性较差。决定系数 Ｒ２、ＭＡＥ、
ＲＭＳＥ评价指标在训练集和测试集中满足一般规
律，即测试集评价指标较训练集拟合度略差，在选定

的深度学习模型中较好的实现了未知数据的预测。

图１—图８绘制的四种不同深度学习模型训练集和
测试集的计算成果图中也可看出双向长短时记忆网

络、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ两个模型计算结果与实测值吻
合良好，ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ相对双向长短时记忆网络
模型计算结果更贴近湿度实测值。说明采用双向长

短时记忆网络、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ深度学习模型对金
沙江干热河谷地区进行湿度预测拟合程度高，训练

集中预测精度也高，采用双向长短时记忆网络、ＢｉＬ
ＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型进行该地区湿度预测研究是合适
的。

２．２　模型区间预测结果分析
传统点预测模型仅输出单一预测值，无法量化

预测的不确定性。然而，湿度受多种气象因素及局

地微气候影响，表现出显著的随机波动特征。尤其

在干热河谷地区，由于复杂地形和强烈蒸发作用，湿

度变化具有高度非线性与不确定性。因此，仅依赖

点预测模型难以满足实际应用需求，亟需发展能够

表征预测不确定性的概率预测方法。本研究提出基

于Ｓｃｏｔｔ核密度估计的概率预测框架，通过构建湿度
预测值的概率分布，量化未来湿度的可能取值范围

及其置信水平。Ｓｃｏｔｔ方法的核心是通过核函数对
预测误差分布进行非参数拟合，其概率密度函数可

表示为：

ｆ^（ｘ）＝１ｎｈ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｋ（
ｘ－ｘｉ
ｈ ） （２１）

式中：ｆ^（ｘ）为在点 ｘ处的密度估计值；ｎ为样本数
量；ｘｉ为第ｉ个样本数据点；Ｋ为核函数（满足非负、
对称、积分为１的性质）；ｈ为带宽。
９９％、９５％和９０％三个置信水平下点预测模型

结果较好的 ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的区间
预测对比结果：三个置信水平下的预测区间结果呈

现出预期趋势，９０％置信水平的区间更窄，而９９％
置信水平的区间更宽。这反映了覆盖概率与区间宽

度之间的固有平衡关系———更高的置信水平要求区

间必须涵盖更大的不确定性。

为系统评估区间预测性能，本研究采用预测区

间覆盖率（ＰＩＣＰ）和平均区间宽度（ＡＩＷ）作为核心
评价指标。其中，预测区间覆盖率表征预测区间的

统计可靠性，为实际观测值落在预测区间内的比例；

平均区间宽度则量化预测区间宽度的集中趋势，反

映模型对不确定性的表征精度。对计算结果而言，

理想的概率预测模型应在保持预测区间覆盖率接近

设定置信水平（如９９％、９５％、９０％）的同时，最小化
平均区间宽度值以实现更精确的不确定性量化。

如表３所示，通过对比分析两模型的预测区间
覆盖率与平均区间宽度指标：当预测区间覆盖率相

近时，平均区间宽度较小的模型展现出更优的区间

预测性能。以９５％置信区间结果为例，ＢｉＬＳＴＭＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎ模型在测试集上预测区间覆盖率达到 ９５．
９４％（理论值９５％），平均区间宽度为８．９６２３％ＲＨ，
优于ＢｉＬＳＴＭ模型的ＰＩＣＰ＝９６．９１％（平均区间宽度
对应为１７．３７６４％ＲＨ）。这一结果表明，引入注意
力机制能有效提升模型对干热河谷湿度随机波动特

征的捕捉能力，在保证区间覆盖可靠性的前提下，将

预测区间宽度压缩，增强了预测结果的实用价值。

整体而言 ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的预测区
间覆盖率均接近置信区间水平，两个模型较好地实

现了湿度预测，可为金沙江干热河谷地区湿度预测

提供决策支持。

表３　ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ计算模型区间预测成果

计算

模型

置信

水平

／％
ＰＩＣＰ ＡＩＷ 计算

模型

置信

水平

／％
ＰＩＣＰ ＡＩＷ

ＢｉＬＳＴＭ ９９ ０．９９３８２５．４５４９ ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ９９ ０．９９１３１４．３９３４

ＢｉＬＳＴＭ ９５ ０．９６９１１７．３７６７ ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ９５ ０．９５９４ ８．９６２３

ＢｉＬＳＴＭ ９０ ０．９５２７１３．８９４８ ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ９０ ０．９２４９ ７．１２４８

３　结　论
基于金沙江中游干热河谷地区近７年湿度逐日

真实值，构建 ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
等代理模型进行训练，选取前８０％数据收作为训练
集，将训练后的模型用于剩余２０％数据进行预测，
并通过评价指标对模型的拟合程度，以及对未知数

据预测能力进行评判。主要得到以下结论：

（１）采用 ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ可实现高
精度的湿度环境量预测，ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型计算
成果精度最高。

（２）ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ四
种深度学习模型运行时间分别为：１６２．１６ｓ、１８９．８２
ｓ、５０．００ｓ、５６．２０ｓ；ＲＮＮ、ＧＲＵ两种模型运行时间最
长，采用ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ两种模型时间相
差不大，均在１ｍｉｎ之内。
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（３）ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ两种模型不仅
拟合优度高，更展现出优异的泛化能力，其预测精度

可满足智慧农业精准灌溉、电力设备防潮预警等实

际工程需求。

（４）基于Ｓｃｏｔｔ核密度估计的概率预测框架进
一步进行了区间预测成果分析：ＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模
型预测区间覆盖率、平均区间宽度指标均优ＢｉＬＳＴＭ
模型，但两模型的预测区间覆盖率均接近置信区间

水平，较好地实现了湿度预测，可为金沙江干热河谷

地区湿度预测提供决策支持。
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